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Silvious [29] は 8 人の被験者の歩行をレーダ測定し，
マイクロドップラーから 2次元の特徴量を手動抽出し，
















































r の関数 s0(t, r) と表される．ただし，レンジ r は遅




















間フーリエ変換（STFT; Short-Time Fourier Trans-
form）により時間周波数分布（スペクトログラム）
S(t, vd)を得る．

























0 |t| > t0/2
(3)
また，人体は r1 ≤ r ≤ r2 の範囲に存在するとする．
受信信号には，人体からの反射波以外に送受アンテナ
間の直達波や室内の静止物体からの反射波などの不要












測定には中心周波数 4.2GHz，帯域幅 2.2GHz の
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図 2 受信信号の各時間及びレンジにおける強度分布．左上から順に被験者 A，B，C，
D，E，F．
図 3 受信信号の時間周波数分布．左上から順に被験者 A，B，C，D，E，F．
の測定を 100回繰り返し行った．6人の被験者に対す














表 2に，構成を図 4に示す．入力データは 32×100ピ
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図 4 本論文で個人識別に使用する 2 層畳み込みニューラルネットワーク
表 2 使用するニューラルネットワークの緒元
クセルの 8ビットのグレースケール画像とする．入力
画像は畳み込み層において 10種のサイズ 10 × 10の
フィルタとの畳み込みを行う．畳み込み処理における
ストライド長は 1 × 2 とする．ここで用いた 10 種の
フィルタを図 5に示す．活性化関数として次式の r(x)




x (x ≥ 0)
0 (x < 0)
(4)
その後，プーリングには最大値プーリングを採用す
る．プーリングサイズは 2× 2，ストライド長は 1× 1
とする．1層目の畳み込み・活性化・プーリング処理
を経て 10枚の 22 × 45ピクセルの画像となる．続い
て，2層目において再び同様の処理をおこなう．ただ
図 5 1 層目で用いた 10 種の 10× 10 フィルタ
し，2層目では，1層目の出力をサイズ 10× 22× 45
の 3 次元配列とみなし，図 6 に示す 10 種のサイズ
10× 10× 10のフィルタとの 3次元畳み込みを適用す
る．2 層目から出力される画像は 10 枚の 12 × 17 ピ









により，被験者インデックス iest ∈ {1, 2, · · · , Nout}
を最終的な識別結果として得る．本論文では，6人の
被験者を対象とするため，Nout = 6 とし，被験者イ






為に Nl 枚選択して得られる計 NlNout 枚を学習に，
NtNout = NsNout − NlNout 枚を性能評価に使用す
る．つまり，学習に用いた画像は性能評価には用いな
い．ここで Nt = Ns/k とし，k-分割交差検証を用い
325
電子情報通信学会論文誌 2020/7 Vol. J103–C No. 7
る．具体的には k = 10 とし，Ns = 100，Nl = 90，
Nt = 10とする．
ネットワークの学習は，全結合層の重み wi,j (i =
1, · · · , Nin, j = 1, · · · , Nout) を最適化することで行
う．本論文の適用例では 2,040× 6 = 12,240次元の非
線形最適化問題に相当する．この最適化には畳み込み
図 6 2 層目で用いた 10 種類の 10 × 10 × 10 フィルタ．




























































の場合の信頼水準 95%の両側 t値は 1.99であるため，
正解率の 95%信頼区間は 92.7%から 93.8%となった．
従来技術で達成された正解率 90.9% [26]，78.4% [27]，




行列をみると，被験者 B の正解率が 89.2%と比較的
低いことがわかる．被験者 B のスペクトログラムは
被験者 C，E，Fと誤って推定される確率がいずれも

























本論文では 32 × 100 ピクセルの画像を入力として用
いたが，Caoら [27]は 256 × 256ピクセルの画像を，
Vandersmissenら [28]は 45× 256ピクセルの画像を，








定時間を To とし，サンプリング周波数を fs とすると，
時間方向のサンプル数はMs = Tofsとなる．本論文で
使用したレーダのサンプリング周波数は fs = 200Hz
であり，歩行及び着座という一連の行動の時間長を考
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電子情報通信学会論文誌 2020/7 Vol. J103–C No. 7
慮して To = 8.0 s としたため，Ms = 1,600 となる．






し，周波数分解能はおよそ Δf = 2/t0 となり，中心
周波数を f0 = 4.2GHzとするとドップラー速度分解
能はΔv = c/f0t0 で与えられる．例えば，t0 = 0.16 s
とすれば Δv = 0.45m/s となる．歩行及び着席にお
ける人体の加速度の最大値を例えば 3.0m/s2 と見積
もれば，t0 = 0.16 s の間の速度変化は最大 0.48m/s
となる．この値は Δv = 0.45m/s と同程度であるの
で，t0 をこれ以上長くする必要はない．よって，ドッ




















や GAN (generative adversarial networks)の導入も
性能改善につながる可能性がある．こうした様々な手
法の導入検討も今後の重要な課題となる．
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